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PRAKATA

Deep learning merupakan pengembangan dari machine learning. Convolutional
Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode deep learning. Metode ini dapat
diterapkan dalam bidang computer vision untuk klasifikasi citra. CNN memiliki
beragam arsitektur yang telah umum digunakan seperti AlexNet, VGG16, VGGI19,
ResNet50, ResNet101, GoogleNet, Inception-V3, Inception-ResNetV2 dan Squeezenet.
Arsitektur CNN tersebut terdiri dari 25 hingga 825 layer. Pada arsitektur CNN dapat
dilakukan modifikasi susunan dan jumlah layernya. Arsitektur CNN mudah untuk
dimodifikasi, digunakan kembali (reuse), waktu pemrosesan relatif cepat serta memiliki
performa akurasi yang baik. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan pengukuran
performa terhadap klasifikasi citra menggunakan arsitektur CNN yang telah
dimodifikasi. Ujicoba dilakukan pada klasifikasi citra fundus.

Penulis menyampaikan terima kasih dan penghargaan yang setinggi-tingginya
kepada Pemerintah Republik Indonesia yang telah memberikan kesempatan dan bantuan
dana Beasiswa Unggulan Dosen Indonesia Dalam Negeri (BUDI-DN). Rektor
Universitas Airlangga, Prof. Dr. H. Mohammad Nasih, SE. MT. Ak. CMA, Prof. Win
Darmanto, M.Si., Ph.D selaku Dekan Fakultas Sains dan Teknologi (FST) dan Dr.
Alfinda Novi Kristanti, DE.A selaku Koprodi S3 MIPA atas kesempatan mengikuti
studi Program Doktor Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Airlangga Surabaya.
Dr. Moh. Imam Utoyo, M.Si selaku Promotor, dan Dr. Riries Rulaningtyas, M.T, selaku
Ko-Promotor, Dr. Herry Suprajitno M.Si. selaku pembimbing akademik di awal
perkuliahan, Dr. Rimuljo Hendrari atas diskusi dan masukan yang berharga serta para
dosen penguji yang telah berkenan memberikan bimbingan, arahan dan masukan untuk
kesempurnaan naskah disertasi ini.

Surabaya, 17 Mei 2019

Penulis
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ABSTRAK

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan metode deep learning yang
melakukan pembelajaran secara supervised. Jenis arsitektur CNN yang telah umum
digunakan yaitu AlexNet, Visual Geometry Group 16 (VGG16), VGG19, ResNet50,
ResNet101, GoogleNet, Inception-V3, Inception ResNet-V2, dan Squeezenet.
Arsitektur CNN tersebut terdiri dari 25 hingga 825 layer. Semakin banyak jumlah layer,
semakin besar jumlah parameter yang melakukan pembelajaran.

Penelitian ini bertujuan untuk menyederhanakan jumlah layer pada arsitektur
CNN sekaligus meningkatkan prosentase akurasi. Data ujicoba menggunakan citra
fundus. Klasifikasi citra fundus mengelompokkan dua kategori citra yang terdiri dari
normal dan neovaskularisasi.

Penelitian ini terdiri dari tiga tahapan. Pertama, klasifikasi citra fundus
menggunakan CNN. Kedua, klasifikasi citra fundus menggunakan CNN dan metode
optimasi. Ketiga, klasifikasi citra fundus menggunakan modifikasi CNN.

Tahap pertama dilakukan klasifikasi citra fundus menggunakan 9 arsitektur CNN
dan metode Support Vector Machine. Tahap kedua dilakukan klasifikasi citra fundus
menggunakan 9 arsitektur CNN dengan metode optimasi gradient descent. Optimasi
gradient descent menggunakan Gradient Descent with Momentum (GDM), Root Means
Square Propagation (RMSProp), dan Adaptive Moment Optimization (Adam). Tahap
ketiga dilakukan modifikasi arsitektur CNN berdasarkan hasil tahap 1 dan tahap 2.
Modifikasi layer bertujuan untuk mendapatkan layer yang lebih sederhana dengan hasil
akurasi lebih baik dari tahap 1 dan 2. Data yang digunakan untuk klasifikasi adalah
MESSIDOR dan Retina Image Bank sejumlah 2.080 patch.

Hasil ujicoba tahap 1 menunjukkan akurasi tertinggi menggunakan arsitektur
VGGI19 yaitu 89,3%. Hasil ujicoba tahap 2 menunjukkan akurasi tertinggi
menggunakan arsitektur VGG16 yaitu 92,31%. Arsitektur VGG19 terdiri dari 47 layer,
sedangkan VGG16 terdiri dari 41 layer. Pada tahap 3 dilakukan penyederhanaan
arsitektur VGG. Hasil ujicoba menunjukkan akurasi hingga 93,17% untuk data asli dan
99,33% untuk data augmentasi menggunakan arsitektur modifikasi VGG 31 layer.

Kata kunci : convolutional neural network, Klasifikasi fundus, modifikasi layer CNN,
VGG 31 layer, optimasi gradient descent.
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ABSTRACT

Convolutional Neural Network (CNN) is a method of deep learning with
supervised leaming data. CNN architectures including AlexNet, Visual Geometry
Group 16 (VGG16), VGG19, ResNet50, ResNetl01, GoogleNet, Inception-V3, Inception
ResNet-V2, and Squeezenet. The CNN architectures consist of 25 to 825 layers. The
number of layers will affect the number of learning parameters.

This study aims to simplify the layer numbers of the CNN architecture and
increasing the percentage of accuracy. Fundus images are used for experimental data.
Fundus image classifies two categories namely normal and neovascularization.

This research consists of three stages. First, the classification of fundus images
uses the CNN. Second, the classification of fundus images uses the CNN and
optimization methods. Third, the classification of fundus images uses a modification of
CNN architecture.

The first stage is the classification of fundus images using 9 CNN architectures
and the Support Vector Machine. The second stage is the classification of fundus images
using 9 CNN architectures with gradient descent optimization method. Gradient descent
optimization using Gradient Descent with Momentum (GDM), Root Means Square
Propagation (RmsProp), and Adaptive Moment Optimization (Adam). The third stage
was modified CNN architecture based on the results of stage 1 and 2. The layer
modification aims to get a simple layer with better accuracy. The data used for the
classification is the MESSIDOR and Retina Image Bank. It consists of 2,080 patches.

The results of first stage shows the best accuracy of 89.3% using the VGGI19
architecture. The results of second stage show the best accuracy of 92.31% using the
VGGI6 architecture. VGG19 architecture consists of 47 layers, while VGGI16 consists
of 41 layers. In third stage, the VGG architecture is simplified. The results show the
average accuracy of 93.17% for original data and 99,33% for augmentation data using
the 31 layers of modification VGG architecture.

Keyword : convolutional neural network, fundus classification, modification layer CNN
31 layer VGG, gradient descent.
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KATA KENANGAN

“Sekira lewat, kolam kiranya.
Coba-coba tengok, danau rupanya
Putuskan menyelam, Amboi, Samudera luas nan dalam nyatanya.

Iimu oh Ilmu.”
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